
 

 

基于 GDBN 网络的文本情感倾向分类算法①
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摘　要: 情感倾向性分类是自然语言处理领域中的热门话题, 它的一个重要应用是挖掘线上评论中的重要信息, 掌
握网络舆论走向, 因此本文提出一种基于 GDBN网络的文本情感倾向性分类算法. 该算法通过引入遗传算法来改

进深度置信网络模型中的隐层, 使模型自行对隐单元个数寻优, 取得当前模型的适宜值, 并以此模型进行深层建模

与特征提取. 最后通过反向传播网络对提取到的特征进行情感倾向性分类. 在多个文本数据集上进行实验验证, 验
证结果表明了本文算法的有效性.

关键词: 情感倾向性分类; 寻优搜索; 遗传算法; 深度置信网络

引用格式:  陈颖熙,廖晓东,苏例月,陶状.基于 GDBN 网络的文本情感倾向分类算法.计算机系统应用,2019,28(1):163–168. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/6723.html

Text Sentiment Classification Based on GDBN Neural Network
CHEN Ying-Xi1, LIAO Xiao-Dong1,2,3, SU Li-Yue1, TAO Zhuang1

1(College of Photonic and Electronic Engineering, Fujian Normal University, Fuzhou 350007, China)
2(Key Laboratory of Optoelectronic Science and Technology for Medicine (Ministry of Education) Cum. Fujian Provincial Key
Laboratory of Photonics Technology, Fujian Normal University, Fuzhou 350007, China)
3(Fujian Provincial Engineering Research Center for Optoelectronic Sensors and Intelligent Information, Fuzhou 350007, China)

Abstract: Text sentiment classification is a hot topic in the field of natural language processing. One of its important
applications is to dig out important information from online comments and grasp the trend of public opinion on the
Internet. Therefore, this study proposes a method of text sentiment classification based on GDBN neural network. The
algorithm improves the hidden layer in the DBN neural network by introducing genetic algorithm, which is of powerful
global searching ability, and the algorithm optimizes the number of hidden units and obtains the appropriate value of the
current model, then the modeling and feature extraction of this model. Finally, we can classify the extracted features of the
BP neural network. By testing multiple data, the results show that the proposed algorithm is effective.
Key words: text sentiment classification; optimization search; genetic algorithm; deep belief networks

 

1   引言

近年来, 随着互联网信息技术的高速发展, 各种社

交平台和电子商务平台的兴起使得门户网站上的评论

信息呈指数增长, 用户通过移动网络可以方便、自由

的对人或事进行评价与分析, 表达自己的看法、观点

以及情感倾向[1]. 面对线上各大平台的大量无规律的评

论词语和文本内容, 有必要利用自然语言处理技术建

立一种智能高效的文本情感分类模型对文本所表达的
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情感倾向 (正向、负向、中立) 进行分析判断, 从海量

无规律的文本数据中提取重要的信息.
目前, 互联网上的信息大多以短文本的形式存在,

例如淘宝商品评论、搜索引擎的搜索结果、微博、豆

瓣、文档文献摘要等. 其中在微博评论中就有明确规

定字数必须限制在 140 字以内. 由于短文本具有特征

稀疏性、实时性、动态性、交错性、不规则性等特点[2],
传统的文本情感分类方法对其分类的准确率较低, 无
法达到理想的结果.

短文本在搜索引擎、论坛信息交流等方面具有重

要作用, 因此对短文本情感分类的研究具有一定的实

用价值并且得到了广泛的关注. 近些年国内外学者们

提出了许多在文本情感倾向性分类的有效的方法, 大
致可分为三大类, 即基于规则的方法、基于机器学习

的方法和深度学习方法.
基于规则的方法最早是由麻省理工媒体实验室的

Picard教授提出[3], 它通过将文本中表达情感倾向的词

语与已建立的情感词典对比然后进行评估打分, 进而

通过计算分数实现文本情感倾向性分类. 由于该方法

过分依赖于人工构建的词典, 所以存在一系列缺点, 如
词典覆盖面窄、易丢失部分有挖掘价值的文本数据、

易受到一词多义的影响等,并且该方法难以捕捉到深层

次特征.
基于深度学习的文本情感分类方法是近几年的研

究热点, 它广泛应用于计算机视觉领域和音频领域, 近
几年才被引用到自然语言处理领域中, 其中深度置信

网络 (Deep Belief Networks, DBN)[4]是最经典的深度学

习神经网络之一, 它弥补了机器学习方法的局限性, 可
以通过网络模型自动地学习提取文本的深层次特征,
但是存在隐层单元个数的选择问题. 深度置信网络的

隐层单元个数通常依据经验进行认为选择, 且一旦选

定则无法修改. 当隐层单元数超过所需个数时, 多余的

隐层单元会增加网络的复杂度, 使得计算量变大从而

导致训练时间呈指数增长; 当隐层单元数低于所需个数

时, 由于网络无法满足训练所需规模, 从而导致达不到

理性的训练结果. 因此, 本文提出了 GDBN网络 (Genetic
Deep Belief Networks), 通过利用遗传算法 (Genetic
Algorithm, GA)[5]的全局快速寻优的能力对 DBN 的隐

层单元个数自动进行设定. 实验结果表明, 本文所提出

的 GDBN 网络在文本情感倾向性分类中能取得较好

的分类效果.

2   相关工作

2.1   深度置信网络

深度置信网络 (Deep Belief Networks, DBN)最初是

由 Hinton 等学者于 2006 年提出的一种由多层 RBMs
堆叠和一层反向传播 (Back Propagation)网络组成的深

度学习神经网络[4]. DBN 的主要任务是实现对数据从

底层到高层的特征提取, 帮助系统将数据分类成不同

的类别. 其网络结构如图 1所示[6].
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图 1    DBN网络结构图

 

DBN 的训练步骤分为两步: 第一步为预训练, 对
网络中 RBMs 采用逐层无监督的方法来学习各层参

数, 使得每层 RBM达到最佳特征表示; 第二步为微调,
将 BP网络输出数据和标准标注信息进行对比, 对从下

往上的认知权重 w和从上往下的生成权重进行反向微

调, 以得到更好的生成模型.
近些年来学者们在 DBN 模型上提出了一系列的

改进, 使得改进后的模型能够更高效的应用于文本检

测. 例如, Mleczko等[7]在 DBN模型的基础上引入粗糙

集理论 (RDBN), RDBN模型主要用于识别与分类具有

缺失文字的文本信息. Jiang 等[8]提出将采用不同参数

优化算法的 Softmax分类器与 DBN模型结合, 利用分

类器对 DBN所提取到的文本数据特征进行分类, 该模

型能有效地提高分类精度.
2.2   RBM 预训练过程

受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann Machine,
RBM)[9]是以玻尔兹曼机为基础的改进算法, 它是一种

具有快速学习和简单网络结构的无监督训练特征提取

器. 其结构模型如图 2所示.
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图 2    RBM结构模型图

 

bi c j wi× j

θ = (w,b,c)

(v,h)

图 2中偏置 、 和连接权重 构成模型内部参

数向量, 表示为 . RBM是基于能量概率模型[10],
对于每一个 可得到联合概率分布:

Pθ(v,h) =
1
Zθ

e−Eθ(v,h) (1)

Zθ Zθ =
∑
v,h

e−Eθ(v,h)其中,  为归一化因子,  , 其能量函数定

义为:

Eθ(v,h) = −bTv− cTh−hw

= −
I∑

i=1

bivi−
J∑

j=1

c jh j−
I∑

i=1

J∑
j=1

vih jwi j (2)

vi h j式中,  为可见层单元,  为隐层单元, 具有{0,1}两种状

态, 即“激活”和“未激活”状态, 且状态的取值只根据概

率统计来计算. RBM的训练步骤分为两步[11]:
θ wi× j

c j bi

(1) 初始化. 随机初始化 ,  初始化为来自正态

分布的随机数,  初始化为 0,  按式进行初始化;

bi = log
Pi

1−Pi
(3)

Pi式中,  表示训练样本中第 i 个特征处于{1}状态所占

的比例.
vi h j

vi

(2) Gibbs 采样. 通过 Gibbs 采样得到 和 , 并且

重构 , 更新得到最佳权值.
训练时, 采用逐层无监督的方法来学习参数. 进而

完成 DBN的预训练过程.
2.3   BP 网络微调过程

RBM 训练中无监督学习方法只能使得该层单元

状态达到局部最优, 然而并不能使模型整体效果最优,
因此, 采用 BP 网络[12]对整个网络的参数进行微调. 在
RBM完成预训练后, 将 RBM训练好的数据正向传播,
做为 BP网络的输入, 当输出数据和标准标注信息有误

差时, 利用 BP 网络的误差反向传播的特性, 对从下往

上的认知权重 w和从上往下的生成权重以及偏置进行

微调, 让整个网络的单元状态达到全局最优, 以得到更

好的生成模型.

3   GDBN情感分类算法

本文提出的基于 GDBN 网络的文本情感倾向性

分类算法的主要工作有: 首先通过网络爬虫程序从微

博平台上采集实验所需文本数据, 之后对文本数据进

行预处理, 然后通过遗传算法来改进深度置信网络模

型, 并以此模型进行深层建模与特征提取, 最后通过反

向传播网络对提取到的特征进行情感倾向性分类.
3.1   GDBN 理论基础

遗传深度置信网络 (GDBN) 是结合遗传算法

(Genetic Algorithm, GA)[5]和深度置信网络 (Deep Belief
Networks, DBN)[4]的学习方法, 它利用遗传算法的全局

寻优搜索能力对 DBN 的隐层单元个数进行自动寻优,
结合 DBN 强大的数据特征提取和处理高复杂度的非

线性数据的能力, 使网络模型效果更接近于其上限.
GA具有较强全局寻优搜索能力, 然而它最大的缺点就

是易出现“早熟”现象, 即容易陷入局部极值, 导致神经

网络参数质量不高, 所以在设计 GDBN 算法的遗传操

作中, 增大交叉率和变异率. GDBN算法设计如下:
(1)编码

vi在确定可见单元 后, 由于隐层各单元之间相互独

立, 所以模型性能只与隐层单元个数相关, 因此采用实

数编码方式对其个数进行编码.
(2)适应度函数

vi

vi

GDBN网络模型中可见层和隐层之间表现为层内

无连接, 层间全连接, 隐单元的状态只与可见单元 有

关, 所以在函数设计时不但要考虑样本的似然程度还

要考虑 维度对模型训练的影响.
本文采用重构误差[13]的方法来评价样本的似然程

度, 所谓重构误差就是通过 Gibbs 采样重构的单元与

训练样本原始数据的平方差, 其具体流程如下:
Error = 0① 误差初始化, 即令 ;

v(t) hP(·|v(t))

vP(·|h)

②  对所有 进行采样 ,   为隐层采样 ;

为可见层采样, 其采样公式如下:

P(h j = 1|v) = σ(c j+
∑

i

viwi j) (4)

P(vi = 1|h) = σ(bi+
∑

j

h jwi j) (5)

Error = Error+ ||v− v(t)||③ 累计当前误差, 即 , 并

将其返回总误差. 综上, 定义 GDBN 模型中的适应度

函数如下:
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Fit(k) = 1− Error
I+S

(6)

式中, I 为可见单元个数, S 为样本维度, 根据适应度的

大小对个体进行选择, 当适应度值越大时, 则个体越好,
即该个体对应的 GDBN模型似然度最高.

(3)遗传操作

在遗传算法 (GA)改进网络模型后, 进一步优化精

调真个模型, 其算法流程如图 3所示.
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图 3    算法流程

 

3.2   框架实现

(1) 文本预处理: 将通过爬虫得到的数据内容进行

处理, 将其中涉及到个人隐私、url 链接或敏感信息的

内容删除.
(2) 分词、去停用词: 由于中文评论无法像英文评

论一样直接通过空格来分隔单词, 所以本文采用 Jieba
工具, 进行中文分词, 并去掉停用词, 如“的”、“和”等一

些出现频率高但无情感意义的词, 为特征提取提供较

为准确的基元.
(3)特征提取: 通过 GDBN网络模型进行深层建模

与特征提取.
(4) 情感分类: BP 网络对提取到的特征进行情感

倾向性分类.

4   实验验证及结果分析

4.1   实验环境与数据

本文具体实验环境如表 1所示.
为了验证本文所提出的分类算法的有效性, 本文

基于三个中文文本数据集进行实验验证. (1) 使用中科

院谭松波教授的酒店评论语料 (D1), 该语料采集于

携程网 ,  规模为 10 000 篇 ,  被整理成 4 个子集 ,  1、
ChnSentiCorp-Htl-ba-2000: 平衡语料, 正负类各 2k; 2、
ChnSentiCorp-Htl-ba-4000:平衡语料, 正负类各 4k; 3、
ChnSentiCorp-Htl-ba-6000: 平衡语料, 正负类各 3k; 4、
ChnSentiCorp-Htl-ba-10000: 非平衡语料, 其中正类为

7k. (2) 使用 COAE2014 微博观点数据集, 在该数据集

中随机抽取 30 000 条作为实验数据集, 对其中部分训

练数据进行不同情感倾向的人工标注, 主要情感有开

心、愤怒、厌恶、低落四个类别. (3) 通过网络爬虫程

序从微博平台上采集的 50 000条微博数据 (D3), 其中

标注的积极微博有 25 000 条, 消极微博有 20 000 条,
中性微博有 5000条. 考虑到其中部分能容可能含有用

户隐私, 删除了数据集中的 url链接等信息.
 

表 1     实验环境
 

项目 配置

操作系统 Windows7
CPU Inter(R)Core(TM) i7-7700 @3.60 GHz
内存 8 GB
硬盘 1 TB

开发平台 JetBrains PyCharm Community Edition
开发语言 Python3.6

 
 

4.2   实验设计

实验方案总体过程如图 4所示.
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预处理
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模型评估
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GDBN 情感

分类

特征向量

文本特征生成 分类结果

测试过程
 

图 4    实验方案
 

首先对训练数据进行预处理, 生成文本特征向量,
然后将训练后的 GDBN 情感分类模型用于测试数据

分类并检验分类效果.
4.3   性能评估

(precision) (recall)

(F1−S core)

本文采用准确率 P 、召回率 R 、

F1 值 作为评价指标, 通过 ROC 曲线图来

评估文本情感倾向性分类模型的性能.
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precision主要体现模型对负样本的区分能力, 通常

用 P 表示, 设 TP 为分类正确的文本数, N 为样本总数,
其计算公式如下:

P =
T P
N

(7)

recall主要体现模型对正样本的识别能力, 通常用

R 表示, 设 N+为某一类的样本总数, 其计算公式如下:

R =
T P
N+

(8)

F1 值为两者的综合, 当 F1 值越高时证明模型越

好. 其计算方法如下:

F1 =
2∗P∗R

P+R
(9)

4.4   实验结果与分析

为了验证本文提出的基于 GDBN 网络的文本情

感倾向性分类算法的有效性, 将 SVM、DBN与本文算

法进行对比 ,  其对比实验结果如表 2 所示 .  且作出

GDBN 算法用于三个中文文本数据集 (D1、D2、D3)
的迭代曲线图如图 5所示, 其结果表明, GDBN算法较

于 DBN和 SVM算法更能有效的对文本情感倾向进行

分类.
 

表 2     实验结果对比 (单位: %)
 

算法
D1 D2 D3

P R F1 P R F1 P R F1

SVM 86.3 68.8 76.6 83.1 67.3 74.4 82.5 65.8 73.2
DBN 80.4 79.7 80.0 81.6 71.3 76.1 86.3 67.8 75.9
GDBN 84.3 82.1 83.3 84.7 78.2 81.9 87.1 79.7 83.2
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图 5    GDBN迭代曲线图

 

本文对三种分类算法做 ROC 曲线进行模型评估,

如图 6所示. ROC曲线下面积越大代表模型性能越好,
由图 6 可知基于 GDBN 算法的文本情感分类模型具

有更高的分类性能.
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图 6    ROC曲线图

5   结语

为了更好的解决中文文本情感分类问题, 本文基

于深度学习算法构建了一个 GDBN 网络模型, 针对

DBN 网络人工进行隐层单元个数选择从而导致模型

性能存在极大不确定性的问题, 引入具有强大全局寻

优搜索能力的遗传算法, 根据实验输入数据自行对隐

单元个数寻优, 取得当前模型的适宜值. 经实验验证可

得, 本文所提方法在分类准确性和降低模型复杂性上

均有提升, 能取得良好的效果, 但仍存在不足. 在今后

的工作中, 将继续改进本文算法, 比如在对提取到的特

征进行分类时候, 针对 BP网络存在的网络“震荡”等问

题, 采用 XGBoost算法来进行分类, 进一步提高模型情

感分类的精度.
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